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基于改进压缩感知与深度多核极限学习机的轴承故障诊断方法

付 强 胡 东 杨童亮 罗国庆 谭为民

（西南大学 工程技术学院，重庆 400100）

摘要：针对传统轴承故障诊断采样数据量大、诊断时间长和故障特征选择主观性强等问题，基于压缩感知

（Compressed Sensing, CS）和深度多核极限学习机（Deep Multi-Kernel Extreme Learning Machine, DMKELM）理论，提出

了CS-DMKELM滚动轴承智能诊断模型。首先，对变换域信号阈值处理得到稀疏信号，使用高斯随机矩阵作为测量矩

阵，对处理后的数据进行压缩；其次，使用压缩后的数据作为 DMKELM 的输入信号，利用粒子群优化（Particle Swarm 

Optimization, PSO）算法对关键参数进行优化，实现故障的智能诊断。结果表明，所提方法可使用较少的轴承诊断数据，

利用 DMKELM 从少量测量信号中自动提取轴承的特征信息，实现了轴承的快速故障诊断。在诊断时间 0.55 s的情况

下，最终识别准确率可达 99. 29%。所提方法不仅诊断时间更短，而且诊断精度较高，为处理海量轴承数据的故障诊断提

供了新方法。
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0　引言

轴承作为旋转机械中不可或缺的部件，在工业

生产和设备运行中有着至关重要的作用。据统计，

机械设备中有将近 21% 的故障是由滚动轴承故障引

起的。因此，为保证机械设备正常运行，对滚动轴承

的故障诊断是十分必要的［1］。

目前，机械健康监测系统大多使用的智能故障

诊断方法主要包括两个部分：①特征提取及筛选；

②故障分类。其中，特征提取的信号处理方法主要

是从时域、频域、时频域和其他变换域中提取有效信

息。常见的信号时频分析方法包括短时傅里叶变

换、小波变换、希尔伯特变换、经验模态分解等［2-5］。

在故障分类方面，主要是基于机器学习和人工智能

方法对特征信息进行训练学习。如孟丽丽等［6］提出

了基于鲸鱼优化算法的多层感知器（Whale Optimiza‐

tion Algorithm-Multi-Layer Perceptron, WOA-MLP）滚

动轴承故障诊断方法，克服了多层感知器（Multi-

Layer Perceptron, MLP）对轴承进行故障诊断时陷入

局部最优，进而导致轴承故障诊断精度过低的问题。

WOA-MLP 利用鲸鱼优化算法（Whale Optimization 

Algorithm, WOA）很强的寻优能力优化 MLP 神经网

络结构参数，解决了连续权值和阈值的优化问题，成

功实现了轴承的故障诊断，将精度提高到了 93%~

95%。但是面对愈加复杂的系统，该方法的诊断时

间还有待缩短，诊断精度还有待提高。徐涛等［7］根

据谐波小波包技术分解振动信号数据得到特征能

量，利用多分类支持向量机识别故障类型，设计了二

叉树多分类器模型，具有简单直观、重复训练样本少

等优点。但轴承数据与日俱增，面对海量的数据，其

诊断精度还有待提升。温江涛等［8］171-179 构建了基于

堆 叠 的 稀 疏 自 编 码 深 度 神 经 网 络（Sparse Auto-

Encoder Deep Neural Network, SAEDNN）模型，通过

对原始采集信号的压缩采集数据多层非线性学习，

实现了故障特征的自动提取和健康状况的智能诊

断。该方法克服了海量轴承数据的问题，使用少量

数据即可实现故障的智能分类，但所构建模型的参

数较多，且稀疏性参数和权重惩罚系数的选择对诊

断的准确度影响较大，同时故障识别的时间较长。

陈 万 圣 等［9］779-785 同 样 通 过 压 缩 感 知（Compressed 

Sensing, CS）理论从大量轴承监测数据中获取能够表

达特征信息的少量数据，由粒子群优化（Particle 

Swarm Optimization, PSO）算法改进的深度极限学习
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机分类识别，实现了轴承故障智能诊断，在诊断精度

和诊断时间上有了很大的改进。但是其模型仅停留

在时域上的压缩采样，数据的特征有待进一步挖掘，

模型的泛化能力和稳定性有待进一步增强。

极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）作

为前馈神经网络学习中的一种训练架构，在图像识

别、情感识别和故障诊断等方面被广泛应用。该算

法的核心思想是随机选取网络的输入权值和隐藏层

偏置，在训练过程中保持不变，仅优化隐藏层神经元

个数，网络的输出权值则是通过最小化平方损失函

数求解 Moor-Penrose 广义逆运算，得到最小范数最

小二乘解［10］。相较于其他传统基于梯度的前馈神经

网络学习算法，ELM 法具有实现简单、学习速度快和

人为干预少等显著优势。HUANG 等［11］又在 2010 年

提 出 的 核 极 限 学 习 机（Kernel Extreme Learning 

Machine, KELM），KELM 的约束条件较少，运算速度

加快，并且泛化能力更强。2014 年，受到深度学习的

影响，HUANG［12］提出的无监督深度核极限学习机

（Deep Kernel Extreme Learning Machine, DKELM），

目前已成为人工智能领域最热门的研究方向之一，

DKELM 能更好地挖掘训练样本中的隐藏信息，使得

模型性能进一步改善［13］。

受 CS、ELM 和深度学习的启发，本文将 CS 和深

度极限学习机结合，提出一种新的轴承故障诊断方

法。所提方法利用CS理论将阈值处理后的压缩测量

值作为数据集输入，同时在深度极限学习机中引入多

个核函数将输入样本从输入空间映射到高维隐含层

空间，以核映射取代极限学习机中的随机映射。利用

PSO算法对模型的各隐藏层节点、正则化系数、权重系

数、惩罚系数进行优化，最终得到最佳的分类结果。

所提方法建立的神经网络简单、诊断时间短，有效降

低了传输、存储、计算的压力，并且诊断精度更高。

1　理论介绍

1. 1　压缩感知理论

压缩感知理论是由 DONOHO［14］提出的采样和

重构理论，其能够从少量的测量数据中恢复出原始

信号。在轴承故障检测中，CS 技术通过对变换域轴

承振动信号进行观测，获得少量样本，这些样本几乎

包含了原始信号的所有故障信息，可以快速准确地

提取出轴承故障所产生的特征信息，如冲击脉冲、高

频噪声等，从而实现对轴承故障的监测与诊断。其

核心思想是基于信号在变换域内下的稀疏表示，CS

使用一个与稀疏矩阵 φ不相干的观测矩阵 ϕ对原始

信号 x进行低维投影，得到包含原始信号大部分信息

的少量观测样本 y，并直接用于后续的故障诊断过

程。压缩采样一般表示为

y = ϕx = ϕφs = Bs （1）

式中，y 为观测信号，y ∈ RM；x 为原始信号，x ∈ RN；ϕ
为 观 测 矩 阵 ，ϕ ∈ RM × N (M ≤ N )；φ 为 稀 疏 矩 阵 ，

φ ∈ RN × N；B为传感矩阵；s为在稀疏域上的投影系

数，且 s中包含大量零值或近似为零的值。其中，定

义压缩比RC 的计算式为

RC = N - M
N × 100% （2）

式中，N为原始信号的维度；M为压缩采样观测后信

号的维度；RC 为压缩比，反映了压缩程度，可以调整

不同维度的观测矩阵来实现不同的压缩效果。

实现压缩感知必须满足压缩感知的两个前提条

件：①要求信号在某个变换域内具有稀疏性，但只要

近似满足稀疏性也同样满足要求；②观测矩阵 ϕ必

须满足受限等距性质（Restricted Isometric Property, 

RIP），可等价于观测矩阵需要和稀疏矩阵不相关。

CANDÈS［15］提出了受限等距性的概念，对于任意常数

k (k = 1，2，…)，矩阵B的受限等距常数 δk为使得式（3）

成立的最小数：

(1 - δk )||s||22 ≤ ||Bs||22 ≤ (1 + δk )||s||22 （3）

式中，s为任意的 k稀疏向量，即 s中仅仅有 k个非零

项，且 k ≪ N。

若 δk ≪ 1，则称测量矩阵满足 RIP，当测量矩阵

满足 RIP 时，可以将重构问题转化为 l1 范数最小化，

而 l1 范数最小化是一个凸优化问题，最小绝对收缩

和选择算法、最小角度回归等多种稀疏重构算法均

可解决。

根据文献［16］所述的 RIP准则选择，使用高斯随

机测量矩阵作为 CS观测矩阵。

研究发现，高频周期监测信号在变换域中并不

严格稀疏，因此不能通过采样直接压缩。在压缩采

样之前添加一个傅里叶变换矩阵，将时域信号转换

为频域信号，然后通过对投影系数的阈值处理，得到

稀疏信号，再使用与稀疏矩阵不相干的观测矩阵（高

斯随机矩阵）将变换阈值处理后的频域信号投射到

低维空间上，最终实现压缩采样，得到的信号为频域

压缩采样信号。

1. 2　深度多核极限学习机理论

ELM 作为单隐层网络的快速学习算法，具有很
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高的学习效率。图 1 显示了具有 n个输入神经元、L

个隐藏节点和m个输出神经元的 ELM 网络，与误差

反向传播算法相比，ELM 中的输入权重 ω和隐藏偏

差 b可以随机初始化，生成后无须调整，输出权重 β

可以通过计算最小二乘解一次确定，消除了梯度下

降的迭代更新。因此，ELM 具有更高的收敛速度和

更优的学习效率。

任意给定训练集X

{ xi,ti| xi ∈ Rn , ti ∈ Rm, i = 1,2,⋯,N } （4）

则图1所示L个隐藏层节点的ELM模型为

∑
j = 1

L

g ( xi ) β j = ∑
j = 1

L

g ( xiω j + bj ) β j = ti （5）

式中，g ( ⋅  )为激活函数；xi为第 i个样本；β j为连接第 j

个 隐 藏 层 节 点 和 输 出 节 点 的 权 重 向 量 ，β j =
[ βj1，βj2，…，βjm ]；ω j 为连接第 j个隐藏层节点和输入

节点的权重向量，ω j = [ ωj1，ωj2，…，ωjn ]T；bj为第 j个隐

藏层节点的偏置；ti为第 i个样本对应的标签；L为隐

藏层节点数。

（式）5可由矩阵运算简写为

Hβ = T （6）

为了提高算法的泛化能力，引入了正则化参数C，

求得输出权重矩阵β为

β = H T ( IC + HH T )-1T （7）

则ELM的输出为

f ( x ) = h ( x )H T ( I/C + HH T )-1T （8）

式中，H为N × L维隐含层输出矩阵；I为单位对角矩

阵；T为输入数据对应的标签。

综上所述，ELM算法训练过程如表1所示。

自动编码器（Auto Encoder, AE）是一种无监督的

学习算法，先通过编码器将输入向量映射为隐含层

的特征向量，再通过解码器重构为原输入向量。极

限学习机自编码器（Extreme Learning Machine-Auto 

Encoder, ELM-AE）对输入权重进行优化，提高了预测

精度和泛化能力，克服了极限学习机随机权重和隐含

层偏置所导致的神经元无效的问题。

深 度 多 核 极 限 学 习 机（Deep Multi-Kernel 

Extreme Learning Machine, DMKELM）是根据 ELM-

AE的特征表示能力，将单个 ELM 作为深度极限学习

机的一个基本单元，在ELM-AE的基础上进行堆叠运

算，构建含多层隐含层的网络结构。它能够更好地对

数据特征进行映射，提高预测的精度和预测模型的鲁

棒性。传统ELM使用的是显式的非线性特征映射，对

于复杂的分类和回归等问题需要更多的隐含层神经

元等参数，导致模型结构更加复杂。许学斌等［17］将核

函数引入到 ELM 中，提出了核函数极限学习机算法，

核函数具有强大的非线性映射能力，能将输入空间中

低维的线性不可分样本映射到高维甚至无限维的特

征空间，使得原空间的非线性可分问题转化为特征空

间中的线性可分问题，为比较复杂的分类和回归等问

题提供了新的学习框架。在激活函数 h ( x ) 未知的情

况下，使用核函数 K ( xi，xj )内积原理代替HH T 矩阵运

算，即核矩阵ΩELM 代替随机矩阵HH T。核矩阵ΩELM 的

表达式为

ì
í
î

ΩELM = HH T

ΩELMi, j = h ( xi )h ( xj ) = K ( xi, xj ) （9）

则h ( x )H T可表示为

h ( x )H T =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úK ( x, x1 )
     ⋮
K ( x, xN )

（10）

将式（9）、式（10）代入式（8），可表示为

f ( x ) =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úK ( x, x1 )
     ⋮
K ( x, xN )

( IC + ΩELM )-1T （11）

图1　极限学习机自动编码器

Fig. 1　Extreme learning machine auto encoder

表1　ELM算法的训练步骤

Tab. 1　Training steps of ELM algorithm

输入：训练集 X，标签 T，隐藏层节点数 L，激活函数 g ( x)，正则化
系数C。
Input: training set X, label T, number of hidden layer nodes L, activation 
function g ( x), regularization coefficient C.

输出：权值β。
Output: weight β.

第1步：随机生成输入权值ω和偏置 b，并对其进行正交化处理。

Step 1: Randomly generate the input weight ω and bias b， and 

orthogonalize them.

第2步：计算隐含层节点输出矩阵H = g ( xω + b)。
Step 2: Calculate the hidden layer node output matrix H = g ( xω + b).
第3步：根据β = H T( I/C + HH T )-1

T，计算输出权值矩阵β。

Step 3: Calculate the output weight β according to β = H T ( I/C + HH T )-1T.

50



第 47 卷第 6 期 付 强，等： 基于改进压缩感知与深度多核极限学习机的轴承故障诊断方法

考虑到单核函数鲁棒性差、泛化能力不强等缺

点，采用多个核函数改善模型的性能，即多核加权方

法。高斯核函数是一个典型的局部核函数，多项式核

函数是一个典型的全局核函数，考虑到两者功能上的

差异性，本文将局部高斯核函数和全局多项式核函数

通过权值结合［18-19］，构建的多核混合模型 DMKELM，

表达式为

K ( xi, xj ) = αKpoly + (1 - α )KGassion =
α ( xT

i xj + 1) p + (1 - α )exp - xi - xj 2

2η2 （12）

式中，α为 D-MKELM 的权重系数，α ∈ [ 0，1]；p为Kpoly
的指数，p ∈ [ 0，10 ]；η为KGassion 的参数，η ∈ [ 0，1]。
1. 3　PSO算法

PSO 算法为一种模拟鸟群捕食行为的群智能算

法。在 PSO 算法中，每个备选的解被称为一个粒子，

这些粒子在解空间内以某种规律移动，经过若干次迭

代后找到最优解。每一次迭代中，粒子通过跟踪自身

的最优解 p id 和整个粒子群的当前最优解 pgd 来更新自

己［20］，更新后的计算式为

v id = wv id + c1 rand (⋅) ( p id - x id ) + c2 rand (⋅) ( pgd - x id )
（13）

x id = x id + v id （14）

式中，w为惯性权值；v id 为粒子速度；c1、c2 为加速系

数；rand(⋅) 为在某个区间范围内的随机数；x id 为粒子

位置。

将训练集的最小分类错误率作为模型的适应度

函数值，为

f ( s) = 1 - sum( jc = tc )length ( tc ) （15）

式中， jc为训练集模型输出样本标签；tc为输入样本 xc
对应标签；sum(·) 为输出标签结果与输入样本标签对

应结果一致的数量总和；length (·) 为输入样本的总

数量。

本文涉及正则化系数C、隐藏层节点数 L、惩罚系

数P、核函数权重系数α，若采用人工手动设置会导致

算法误差较大，而 PSO 算法具有算法简单、寻优效果

好、收敛速度快等优点。因此，本文选择 PSO 算法对

上述参数进行优化。

2　CS-DMKELM-PSO模型框架

本文通过对原始采集信号进行阈值后的压缩处

理，对压缩采集信号实现故障特征的自动提取。此

外，构建全局多项式核函数和局部高斯径向基核函数

深度多核极限学习机模型，并利用 PSO 算法优化

DMKELM 模型的核参数，利用其强大的特征学习能

力，实现最终的故障诊断，图 2 所示为该模型的流

程图。

2. 1　基于CS-DMKELM-PSO的故障诊断步骤

步骤 1：将采集的轴承数据集 x = { xi，ti}Mi = 1 按照

7∶3的比例随机划分为训练集和测试集。其中，xi为样

本数据；ti为与 xi对应的样本标签；M为数据总样本数。

步骤 2：研究表明，轴承振动信号在变换域是近似

稀疏信号，对变换域内的轴承振动信号阈值处理，得

到稀疏信号，通过高斯随机测量矩阵对处理后的信号

低维观测，得到测量值，实现信号的压缩。

步骤 3：使用 PSO 算法优化深度多核函数极限学

习机主要参数，适应度函数为模型最小化分类错误率

函数，迭代条件为是否达到迭代次数，全局终止条件

为是否完全训练完毕。

步骤 4：模型训练完毕后，将测试样本输入模型，

根据建立的模型计算预测分类的输出结果，并与真实

的类别作比较，进而计算测试集的分类准确率。

图2　CS-DMKELM-PSO模型流程

Fig. 2　Flow chart of CS-DMKELM-PSO model
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2. 2　评估指标

为准确评估该模型的故障诊断精度，使用测试集

IAcc 作为精确度指标，计算式为

IAcc = sum( ji = ti )length ( ti ) （16）

式中，ji为测试集模型输出样本标签；ti为输入样本 xi
对应标签。

3　试验结果与分析

3. 1　试验环境与配置

基于 64 位 Windows 10 操作系统平台，处理器为

Intel（R） Core（TM） i5-9400F CPU@2. 90 GHz，16 GB

内存，试验环境为Matlab R2022a。

3. 2　数据处理与压缩采样

数据采用凯斯西储大学轴承数据中心公开的轴

承数据集，选用数据集为 SKF6205-2RS 深沟球轴承

在采样频率为 48 kHz、负载为 0、转速为 1 797 r/min

时采样的驱动端轴承振动数据［21］。包含 4 种工作状

况：内圈故障（I）、滚动体故障（B）、外圈故障（O）、正

常状态（N），每个故障类型按直径又分为 0. 07、0. 14、

0. 21 mm 3 类，共 10 类数据样本（9 种故障数据 +1 种

正常数据），如表 2所示。

本试验分别对轴承的 10 类状态数据取样，每类

健康状态选择 100 个样本，每个样本包含 2 400 个采

样点，收集到的数据样本D维度为 1 000 × 2 400。
对原始数据样本 D 用傅里叶变换将时域信号变

换为频域信号，设置自适应阈值将变换后的系数稀疏

处理，然后用与稀疏矩阵不相干的观测矩阵（高斯随

机矩阵）将变换稀疏处理后的频域信号投射到低维空

间上，得到频域上的压缩采样信号。

3. 3　关键因素分析

3. 3. 1　阈值处理参数影响

在变换域中对变换后的系数阈值进行处理，即将

小于阈值的系数变为 0，保留大于阈值的系数。若阈

值选择过大，会丢失原信号的关键信号信息，导致采

样重构的信号与原信号差距过大，故障判别便失去意

义；若阈值选择过小，则会导致信号的压缩去噪效果

变差，数据处理也会烦琐。

为分析不同阈值对信号稀疏度和诊断精度的影

响，在变换域内根据变换系数的幅值百分比来自适应

地确定阈值，进而根据该阈值进行稀疏化处理。在某

些变换（如小波变换、傅里叶变换等）中，能量通常集

中在一部分高幅值的系数中，而其余系数的幅值则很

小。因此，可以通过自适应阈值处理将信号稀疏化，

以实现信号压缩、降噪的效果。

1）设有 1 组 n × 1 的信号 x，对信号 x作傅里叶变

换得到变换系数 θ，θ = ψ × x。其中，ψ为 n × n维频

域稀疏正交基。

定义变换系数信号总能量 Q。将所有变换系数

的幅值平方相加，得到变换系数的总能量。

2）确定所需保留的系数能量值为

σ = λQ （17）

式中，λ为幅值百分比。幅值百分比为衡量信号能量

分布的指标，其物理意义是在信号的幅值分布中，有

多少比例的幅值占据了总能量的一定百分比。

3）确定阈值 ε。当∑
i = 1

j

x jq ≥ σ时，x jq 的系数值即为

阈值 ε；x jq 为数据序列号 j的信号系数能量。稀疏处

理时将小于 ε的系数置为 0，保留大于 ε的系数。由

式（17）可知，λ与σ成正比例线性关系，λ的选择直接

影响 x jq 的系数值，也就是阈值 ε。因此，后文用幅值

百分比λ代替阈值 ε进行分析。

图 3~图 6为 3个不同幅值百分比λ在频域中进行

阈值处理后的频域信号。由图 3~图 6可知，过低的阈

值会导致重要的幅度谱能量信息丢失，使得处理后的

重构信息与原始信息误差过大；过高的阈值会使数据

处理没有得到简化，仍存在大量的冗余信息。图 7所

示为不同压缩比下幅值百分比为 0. 5、0. 7、0. 9 时的

诊断精度曲线，诊断精度由式（16）得出。当 λ = 0. 9
时，数据保留了频域中的大部分信息，但此时带有大

量冗余数据，后续处理比较烦琐。当 λ = 0. 5 时，数

据大大简化，但丢失了部分重要的特征信息，导致诊

断精度较低。而当 λ = 0. 7 时，频域信号保留了主要

的特征信息，且诊断精度仍保持在 90% 以上。因此，

本文选择幅值百分比 λ为 0. 7 及压缩比为 0. 95（后文

分析压缩比的影响）。

3. 3. 2　隐藏层数的影响

在构造多层 ELM 训练网络结构时，不同的隐藏

表2　轴承数据集

Tab. 2　Bearing data set

数据集
Data set

D

样本长度
Sample length

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

数量
Number

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

故障类型
Fault type

I

I

I

B

B

B

O

O

O

N

故障直径
Fault 

diameter/mm

0.07

0.14

0.21

0.07

0.14

0.21

0.07

0.14

0.21

0

标签
Label

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
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层层数对训练的精度有着很大的影响。通过对试验

数据的诊断精度仿真，分别分析了单隐藏层、2 层、

3 层、4 层的 PSO-DMKELM 网络结构，通过适应度曲

线（图 8）可知，迭代次数为 6~10 时可得到最优稳

定解。

图 9所示为隐藏层层数对诊断精度的影响。由图

9可知，经过 20次的重复试验，含有 2个隐藏层的诊断

精度准确率稳定在 99%左右，诊断偏差较小。而含有

4 个隐藏层的准确率在 95% 左右，诊断偏差较高。因

此，2个隐藏层的PSO-DMKELM网络模型效果最佳。

3. 3. 3　压缩比率的影响

在压缩采样中，测量矩阵（高斯随机矩阵）的大小

与原始的信号长度密不可分。由式（2）可知，压缩比

率RC 越大，压缩的程度越高，采样点越少。但压缩的

程度有一定的范围限制。压缩比率 RC 过高会导致过

少的观测次数，从而无法获取到原始信号完整的特征

信息，使得故障诊断的准确率降低。而压缩比率RC 过

小会导致压缩效果不明显，压缩后的样本仍然存在大

图9　不同隐藏层的诊断精度

Fig. 9　Diagnostic accuracy with different number of hidden layers

图8　适应度曲线

Fig. 8　Fitness curve

图4　λ = 0. 5时的频域图

Fig. 4　Frequency domain graph at λ = 0. 5

图5　λ = 0. 7时的频域图

Fig. 5　Frequency domain graph at λ = 0. 7

图6　λ = 0. 9时的频域图

Fig. 6　Frequency domain graph at λ = 0. 9

图7　幅值百分比λ与诊断精度的关系

Fig. 7　Relation between amplitude percentage λ and diagnostic 

accuracy

图3　未阈值处理的频域图

Fig. 3　Frequency domain graph without threshold processing
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量冗余信息，增加存储成本和诊断时间，并且同样可

能会导致诊断的准确率降低。因此，本文研究了压缩

比在 50%~99% 的故障诊断准确率和诊断时间之间的

关系，取20次重复试验的平均值，如图10所示。

由图 10可知，当RC 低于 95%时，平均诊断精度随

着 RC 的降低而降低，所需时间也明显增加；当 RC 为

50%时，压缩效果较差，其原因为压缩采集的信息仍然

包含较多的冗余信息，给后续识别带来负担，导致诊

断精度不高；当RC 高于 95% 时，压缩采集的信号会丢

失大量信息，同样导致诊断准确性降低。因此，为平

衡训练诊断时间和诊断精度，本文选择的压缩比为

95%。相较于直接压缩时域信号，频域压缩采样提高

了压缩效果，并且仍能保持较高的准确率。

3. 3. 4　PSO算法的影响

通过第 3. 3. 1~3. 3. 3 节的综合分析，选择 95% 的

压缩比以及 0. 7 的阈值，采用 2 个隐藏层建立对比模

型分析 CS-DMKELM 与 CS-DMKELM-PSO 的诊断时

间和诊断精度。手动设置参数及PSO优化参数如表 3

所示，其诊断时间和诊断精度结果显示在表4中。

由表 3、表 4 可知，相较于 CS-DMKELM 诊断模

型，优化后的CS-DMKELM-PSO模型具有更高的诊断

精度，但诊断时间略有增加。通过适应度曲线（图 8）

可知，最优稳定解的迭代次数在 10次以下，本文选择

PSO 的迭代次数为 10 次，因此增加了额外的迭代时

间，优化后的准确率在99%左右。

3. 4　与其他方法比较

人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

和支持向量机（Support Vector Machine, SVM）被广泛

应用于旋转机械的故障分类领域。受CS与深度学习

影响，文献［8］171-179提出了基于压缩采集与深度神经

网络（Deep Neural Network, DNN）相结合的轴承故障

诊断方法（CS-DNN），文献［9］779-785提出了基于 CS 与

改进的深度极限学习机相融合的轴承故障诊断方法

（CS-ML-ELM）。为验证本文所提方法的优越性与有

效性，选择两种经典方法（ANN、SVM）和两种最新的

压缩感知与智能诊断结合的方法（CS-DNN、CS-ML-

ELM）进行比较。

表 5 所示为上述各类方法的诊断精度和诊断时

间（取 20 次重复试验的平均值），以及各类方法的诊

断稳定性结果。从诊断精度上看，本文所提方法最

高，其平均诊断精度达到 99. 29%；单一的 SVM 方法

最低，平均诊断精度仅为 80. 67%。从诊断稳定性方

面看，本文所提方法稳定性较高，虽略低于 SVM 方

法，但其标准差仍能达到 0. 67%；ANN 稳定性最差，

标准差为 4. 33%。从诊断时间上看，本文所提方法的

诊断时间最少，仅为 0. 55 s；CS-DNN 方法由于较复

杂的网络结构，诊断时间最长，高达 176 s。

由表 5 可知，由于本文采用 CS 方法，数据的输入

维度远小于 SVM 和 ANN 两种经典算法，诊断时间大

幅减少，模型稳定性较强，且诊断精度也高于传统的

经典算法。对于改进的 CS-DNN优化算法，与本文所

提方法一样结合了 CS理论，且使用了 DNN虽然诊断

精度较传统 SVM 和 ANN 算法有大幅提高，但相比于

本文所提模型较复杂，网络整体训练的时间过长，在

诊断精度和诊断时间上与本文所提方法存在明显差

距。CS-ML-ELM相较 CS-DNN在诊断精度和模型稳

定性上差距不大，但在诊断时间上大幅减少。综上所

述，本文所提的 CS-DMKELM-PSO 神经网络方法具

图10　不同压缩比下的诊断精度和诊断时间

Fig. 10　Diagnostic accuracy and diagnostic time with different 

compression ratios

表3　参数设置

Tab. 3　Parameters setting

方法
Methods

CS-
DMKELM

CS-
DMKELM-

PSO

隐藏层节点数
Number of 

hidden layer 
nodes

150~50

73~80

正则化系数
Regularization

 coefficient

inf

998.549

顶层KELM
惩罚系数
Top-level 

KELM 
penalty 

coefficient

100

56.192

权重系数
Weight 

coefficient

0.5

0.757

表4　PSO算法对诊断精度和诊断时间的影响

Tab. 4　Effect of PSO algorithm on diagnostic accuracy and 

diagnostic time

方法
Methods

CS-DMKELM

CS-DMKELM-PSO

诊断精度
Diagnostic accuracy/%

95.05

99.29

诊断时间
Diagnostic time/s

0.05

0.55
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有明显的优势。

4　结论

针对传统的轴承故障诊断采样数据大、诊断时间

长和故障特征选择主观等问题，本文提出了一种基于

压缩感知和深度多核函数极限学习机的方法，得到以

下结论：

1）在原始数据的变换域内近似稀疏的前提下，对

变换域内数据进行阈值处理。将低于阈值的数据置

为 0，再对进行阈值处理后的数据压缩采样，得到大量

含有大部分原始信号特征的采样数据。

2）将深度单核极限学习机通过对两个核函数赋

予不同权值得到深度多核函数极限学习机诊断模型，

再将压缩采样后的数据作为模型的输入数据。在不

用重构原始信号的情况下，对采集信号进行特征选取

和分类。

3）分析了不同阈值、压缩比、隐藏层层数及 PSO

算法对深度多核函数极限学习机分类精度和诊断时

间的影响。当阈值为 0. 7，压缩比为 95%，2 层隐藏层

时，能高精度地识别出故障类型。同时，使用 PSO 算

法优化模型参数，能有效提升诊断精度且保持较短的

诊断时间。

4）试验结果表明，相较于其他智能诊断方法，本

文所提方法只需少量的数据和极短的时间就可获得

较高的准确率结果，且所提模型的稳定性较强。
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Bearing fault diagnosis method based on improved compressed sensing and 

deep multi-kernel extreme learning machine

FU Qiang HU Dong YANG Tongliang LUO Guoqing TAN Weimin

(College of Engineering and Technology, Southwest University, Chongqing 400100, China)

Abstract: In response to challenges such as large sampling data, extended diagnosis time, and subjective fault feature 

selection in traditional bearing fault diagnosis, based on compressed sensing (CS) and deep multi-kernel extreme learning 

machine (D-MKELM) theory, a CS-DMKELM intelligent diagnosis model for rolling bearings was proposed. Firstly, sparse 

signals were obtained through threshold processing of transformed domain signals. A Gaussian random matrix was employed 

as the measurement matrix to compress the processed data. Secongly, the compressed data was used as the input signal for the 

D-MKELM. Particle swarm optimization (PSO) algorithm was applied to optimize critical parameters, enabling intelligent 

fault diagnosis. Results demonstrate that the proposed method, using only a small amount of bearing diagnostic data, 

automatically extracts feature information of bearings from a limited number of measurement signals through the D-MKELM. 

The proposed method enables rapid fault diagnosis of bearings. With a diagnostic time of 0.55 s, a final recognition accuracy 

of 99.29% was achieved. The proposed method reduces the diagnostic time and exhibits the high diagnostic accuracy, 

providing a new approach for handling massive bearing data in the fault diagnosis.
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